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Résumé —

Le filtrage particulaire est une méthode utilisée pour I'estimation d’état des systéemes dynamiques. L'un des inconvénients majeurs de
type de filtrage est la nécessité d'utiliser un grand nombre de particules pour explorer les régions de forte vraisemblance et éviter ainsi ul
divergence éventuelle du filtre. Dans cet article, nous proposons un algorithme hybride basé simultanément sur le filtrage particulaire et I'analy
par intervalles. La méthode proposée permet de réduire significativement le nombre de particules par rapport au filtrage particulaire classique
de répondre ainsi aux applications temps réel. Des résultats sur un probléme de localisation d’'un mobile montrent l'utilité et I'efficacité de I
méthode proposée.

Abstract —

Particle Filtering is used in nonlinear state estimation for dynamic systems. For some applications, PF are not adapted for real-time imple
mentations. In this paper we propose a new method based simultaneously on patrticle filters and interval analysis and which is well adapted f
real time applications. Intervals will allow to describe regions with high likelihood by a small number of box particles instead of a large number
of particles like in the case of PF. Experiments on real data for global vehicle localization show the usefulness and the efficiency of the propose
approach.

1 Introduction imale des erreurs sur les données disponibles, il apparait ju-
dicieux de modéliser ces données en utilisant des intervalles.

Les méthodes bayésiennes fournissent un cadre attrayant pews méthodes qui utilisent une telle modélisation rentrent

les problemes d’estimation dynamique de I'état d’'un sysdans le cadre des méthodes a erreurs bornées. L'estimation

teme [3]. L'approche bayésienne consiste a construire la fongraramétrique a erreurs bornées représente une direction de

tion densité de probabilité (FDP) du vecteur d’état en se basarécherche relativement nouvelle dans quelques applications du

sur une formulation probabiliste des informations disponiblestraitement du signal. Dans le domaine de la commande, étroite-

Le filtrage particulaire est une méthode séquentielle qui peiment lig, il y a eu des travaux montrant I'utilité et I'efficacité

met de mettre en ceuvre le filtrage bayésien en utilisant lege telles approches. Dans cet article, nous proposons un al-

techniques dites de Monte Carlo. Le principe de Monte Carlgorithme hybride de filtre particulaire en traitant des données

consiste a utiliser un échantillon discret (ou ensemble de pajntervalles et en employant des techniques et outils d’analyse

ticules) obtenu par simulation pour approximer une distribupar intervalle et de satisfaction de contraintes [7]. Dans le

tion de probabilité que I'on ne sait pas calculer analytiquementiltrage particulaire classique, les particules représentent des

L'efficacité et la pertinence de la méthode du filtre particulairestats ponctuels dont les poids associés dépendent des vraisem-

dépendent, la plupart du temps, du nombre de particules utiligflances définies a partir d’un modéle statistique construit sur

dans I'approximation de la FDP. I'erreur d’observation. Dans le filtre & pavés (également ap-
Si I'mprécision dans l'information disponible est impor- pelés boites), les particules sont des pavés et les poids associés

tante, le nombre de particules doit étre trés grand afin d’obtengont définis par un modéle borné de I'erreur d’observation.

de bonnes performances et d’éviter une éventuelle divergence

du filtre. Ceci peut induire des probléemes de complexité pour ] ] )

une mise en ceuvre en temps réel de la méthode. Plusieds Filtrage particulaire

travaux récents essayent de combiner des approches afin de

surmonter ces imperfections (voire par exemple [6] et les ref,e modéle d’évolution peut étre décrit par le systéme :

erences incluses). D’autres approches utilisent des approches

statistiques pour augmenter l'efficacité des filtres particu- {

laires en adaptant la taille de I'échantillon pendant le proces-

sus d’estimation en fonction de la précision de l'informationou f : R"» x R"« x R"™» — R"= est une fonction, éventuelle-

disponible [4]. ment non linéaire, définissant la relation entre I'état & I'instant
Avec I'hypothése qu’on connait seulement une borne maxk + 1, I'etat l'instantk, I'entréeu;, et une séquence d'un bruit
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v, k € N. Les dimensions de I'état, de I'entrée et du bruit sonfproduit cartésien de, intervalles: [x] = [x1] x [z2]--- X
respectivement,,, n, etn,. La fonctiong : R"» x R"» — [zn] = xi=[x;]. Habituellement, I'analyse par intervalles
R™ est une fonction, éventuellement non linéaire, définissargst employée pour modéliser les quantités qui changent au-
la relation entre I'état et la mesure a linstantw;, k € N, tour d’'une valeur centrale et entre deux bornes, inférieure et
modélise le bruit considéré sur la mesure,, n,, sont les supérieure, sans faire d'autre hypothése sur la distribution en-
dimensions respectives de la mesure et de son bruit. Lése ces bornes. Pour manipuler les intervalles, on doit intro-
états et les mesures jusqu’a l'instantsont représentés par duire la fonctions d’inclusionif] de la fonctionf, définie de
Xy = {zi,i =1,--- Jk} etY, = {y;,¢ = 1,--- ,k}, re- maniére & ce que lI'image p&f] d’un intervalle [x] soit un
spectivement. intervalle[f]([x]) [7]. Plus précisément, cette fonction est cal-

D’un point de vue Bayésien, en supposant qu’'on disposeulée de sorte que I'intervalle contenant I'image soit optimal (le
de Y3, tout ce qu’on désire savoir sur I'état a l'instantest  plus petit intervalle englobant I'image). Les opérations arith-
donné par la FDP(X|Y:), nommée densité a posteriori. métiques élémentaires telles que I'addition, la soustraction,...,
Ainsi, I'a posteriori constitue la solution compléte du prob-sont étendues pour étre utilisées sur les intervalles. On peut
leme d’estimation séquentielle de I'état. Dans les applicationaussi utiliser les opérations habituelles entre les ensembles de
réelles, on est souvent ramené a estimer une marginale de R, i.e.,C,>,N,....
posteriori, p(z|Yy). Cette fonction marginale représente la Différents algorithmes, appelésontracteurs, ont été
croyance sur |'état;, a l'instantk, prenant plusieurs valeurs, développés pour réduire la taille des pavés englobant la so-
en supposant qu'on dispose des meswrgs= {y;,i = lution. Pour le probléme de fusion considéré dans ce papier,
1,---,k}. Connaissanp(zy|Y:), on peut calculer aisément on a choisi d'utiliser les techniques de propagation de con-
différentes estimées de I'état du systéme comme la moyenngaintes [7], du fait d’'une grande redondance de données ainsi
le mode ou des intervals de confiance. que des équations.

Les filtres particulaires sont des méthodes qui permettent Pour définir unProbléme de Satisfaction de Contraintes, on
d’approximer la densité de probabilitéx;|Y;) via un nuage considére un systéme de relationsf,, reliant des variables
de N particules avec des masses, ou poids associés. Ainsi; d’'un vecteurz de R"= par un ensemble d’équations de la
une densité de probabilité, éventuellement continue, est aferme: f;(z1,...,z,,) = 0, 7 = 1...m, qui peut étre écrit
proximée par une loi discréte. Le scénario d'un filtre partic-d'une maniére compacte comrnfiéx) = 0, ouf est le produit
ulaire est comme suit. Initialement, toutes les particules possartésien deg;.

sédent le méme poids. Pour estimer I'état a l'instant suivant, .. .. R . . .
gflnltlon 1 (probléme de satisfaction de contrainte§)n

deux étapes sont exécutées dans l'ordre. En premier, da . ) : . N .
b P robléme de satisfaction de contrainfgsest un probléme qui

I'étape de prédiction, I'état de chaque particule est mise a jo bl teur d iable . taund ;
en utilisant le modéle d’évolution. En général, un modele dy:rassem € unvecteur ce variabesppartenant a un domaine

namique précis est nécessaire pour conserver les propriétés”d'éIal D et un ensemble de contrainteseliant les variables
robustesse de I'algorithme. En deuxiéme, dans I'étape de cot! dex.

rection, I'information de mesure disponible est utilisée pour Notons que dans le cadre de I'analyse par intervalless
ajuster les poids des particules. Le poids de chaque particulg] = x7= [z;]. Le probléme de satisfaction de contraintes
est mis a jour en fonction de la vraisemblance de la particulgonsiste ainsi a trouver les valeursxdgqui satisfontf (x) = 0.

pour décrire I'état actuel du systeme. Ce poids peut étre calensemble des solutions est défini |$ar= {x € [x] | f{x} =

culé, via l'inférence bayésienne, pour qu'il soit proportionnelp}. Notons queS n’est pas nécessairement un pavé. Dans le
a la probabilite des mesures observées, en supposant que I'éfaiaine de I'analyse par intervalles, résoudre le probléme de
actuel est identique a celui de la particule. Les etats résultanggitisfaction de contraintes consisteGuver le plus petit pavé
sont re-échantillonnées a partir de la distribution de probabil[-x’} C [x] de sorte qué C [X’],

ité p(x|Y)) calculée dans le but d'utiliser des poids uniformes_ .
sur les particules échantillonnées pour une nouvelle itératioRefinition 2 (Contracteur).Un contracteur est defini comme
de 'algorithme. A chaque instant, les caractéristiques du sy&t@nt un opérateur utilisé pour contracter le domaine initial
téme (position, vitesse, etc) peuvent étre calculées en utilisafltl Probleme de satisfaction de contraintes, et ainsi offrir
les particules avec les poids associés pour une approximatieuveau pavéx | C [x] vérifiantS c [x ].
de la f_onction de_nsité de probat_)ilité. Pour F,Jlgs,de deétails sur || existe plusieurs méthodes pour développer des con-
I’alg.orllth,me du filtrage part|cula|r§: ,et ses d_erlvees, le lecteUfracteurs. Chacune de ces méthodes peut étre adaptée a un
est invité a regarder [3, 6] et les références incluses. probléme spécifique de satisfaction de contraintes et pas un
autre. La méthode utilisée dans ce papier est I'algorithme
) de Waltz basé sur la décomposition des contraintes en con-
3 Quelques COﬂCGptS sur | analyse par traintes primitives et sur I'utilliosation de techniques de prop-
intervalles agation et de rétropropagation [7] sur les contraintes résul-
tantes. Notons qu’une contrainte primitive contient seulement
Dans cette section, on présente brievement I'analyse par intarn opérateur arithmétique ou bien une fonction usuelle, (cos
valles via quelques définitions, et on fait le point sur quelquesxp, etc.). Le principe du contracteur de Waltz est d'utiliser
notions utiles pour comprendre les conceptpapagation de la propagation et la rétropropagation pour chaque contrainte,
contrainteq7]. sans aucun ordre a priori, jusqu’a ce que le contraaieui-
Un intervalle réel, notéc], est défini comme un sous ensem-enne inefficace. L'utilisation de ce contracteur peut étre parti-
ble fermé et convexe d&, et un pavdx] deR"* comme un culiérement efficace lorsqu’il y a une redondance de données
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et d'équations. Notons que I'algorithme de Waltz est indépenle pavé[a:;'ﬁl} en utilisant le pavé intersection avec la mesure
dant des non-linéarités et offre un contracteur localement cor[m}‘cﬂ] et I'algorithme de Waltz pour obtenir un nouveau pavé
sistant [7]. Pour plus de détails sur I'analyse par intervalles, Iér;_ ,]"“". Dans le cas contrairgr; ,]"*" = [z},,] (le
lecteur est invité a regarder [7] et les références incluses.  paveé reste inchangé mais avec une vraisemblance nulle). Pour
mettre a jour les poids des différents pavés on effectue une
. . simple multiplication de la vraisemblance des pavés par leur
4 Algorithme hybride précédant poidsw;_ , = ([T} A'(j))w = A'wj. Puis, afin
) . , R . d'obtenir une somme des poids égale a 1, les nouveaux poids
Dans cette partie, la démarche d’aboutissement a I'algorithmgeag pavés sont normalisés en utilisant la formule, —

hybride de filtrage particulaire par pavés (appelé BPF comme . ] o ]
Box Particle Filter) est présentée. =~ ;. Lobtention de I'état estimé se fait, de facon na-

Dans une premiére étape, afin d’explorer I'espace d'état, otmr]e_lllekér% calculant la mj<\)>/enne des centres des pavés selon
peut modéliser la région initiale de recherche par une unioteurs poids i.e. 2, = Y.;_, wiC}, ou C; est le centre du
de N pavés{[z(V]}¥, disjoints et ayant le méme poids. pavéi. En remarquant que I'estimé, est calculée en util-
Apres cette étape d'initialisation, I'état de chaque particule essant N vecteursC}, une confiance sur I'estimation peut étre

mis a jour selon le modele d’évolution en utilisant les out-obtenue en se basant sur la confiance de chafjuselon la

ils d’analyse par intervalles. Ainsi, connaissant le nuage dgyrmule P, = ZN L wi Pl ou P} correspond a la confiance de

A 3 A A I'A A i . = . .’ . .
payes{[x% i etles entréegu(,)|} aI'étapek, les pavés  chaque particule en utilisant son centre. En pratidtjepeut
alinstantk + 1 sont construits en utilisant I'équation de prop- gtre pris en prenant pour chaque dimension du pavé la moitié
agation SU'V?‘meMH] = [f]([z}], [ux]), avec[f] une'f.onc'- de la longueur de lintervalle correspondant i.e. pour une di-
tion d’'inclusion def. On pourra remarquer que I'utilisation dgensionl, Pk(l) _ Zf\il wi \[xi,Q(l)]\_

de I'approche a erreurs bornées dispense de I'introduction Aprés quelques itérations, apparait le probléme de la

bruits dans le modele de propagatlon.\ - ) dégénérescence du poids des particules. La solution est alors
. A ce stadg, les nouvel[es mesures a ! !ns?anﬂ sontutil- - 4o raachantillonner les pavés en fonction de leurs poids [6].
isées pour ajuster les p0|d,§ des paves ainsi que pour contrac{gg probléme inhérent a cet échantillonnage est la dependance
Iegr yolume. ,P.OE” cela, | |nnovat.|o,n appor'Fee. par la MeSUGntre les nouvelles particules puisqu’il est probable que les par-
.d(,)'t etre model!see par une quantite ple_vant indiquer la ProXiMye les dérivent toutes d’'un nombre réduit d’ancétres. Dans le
|:[e entre la vrale mesure et ceII_e,predlteA. Avec Ie’s_ qpprochqis du filtrage particulaire, pour pallier a cette dependance, un
4 erreurs borees, cette quantite peut éire modeélisee par it artificiel est rajouté a chaque particule. Cette étape évite

intersection entre le pavé de mesure et la prédiction de cetig,q; je fajre diverger le filtre particulaire. Au regard des pos-

derniere. A|n§| pour chqque pa\{'ﬁm}’ b= 1.1 ’ ~-N,\une sibilités offertes par I'utilisation des pavés, d’autres stratégies
mesure est p_red|te,_ en uFlhsamH],. = [g](_[xkﬂl)’ Oulgl  ge reéchantillonnage peuvent étre considérées [2]. Par exem-
?St une fonct|o,n_ d,mclu5|9n dg. L_|nnovat|on [Tkjl] peut le, afin d’obtenir des pavés indépendants et de taille réduite,
étre alors modelisée par [lintersection avec la boite de mesuﬁeapparaﬁ naturel de bissecter les pavés en fonction du nombre

: Lo e \ .
1] 8. [rja] = [2h1] 0 [yesa]. De ces innovations  yo o rsajisation aprés tirage puis d'accorder le méme poids
[rk+1] » on peut déduire la vraisemblance de chaque pavé. O ias les pavés résultants

suit alors la régle suivante: un pavé pour lequel la mesure

prédite n'a pas d'intersection avec la mesure réelle doit étre

pénalisé et un pavé pour lequel la mesure prédite est inclugs App|ication a la localization dy-
dans la mesure réelle doit étre favorisé. Cela nous conduit a .

modéliser la vraisemblance de chaque pavé selon la formule namique

A' = T[J A'(j) ot A'(j) = H:;:% etp est la dimension  on présente des résultats sur I'application de l'algorithme a la
de la mesure €fX]| est la longueur d&X|. Remarquons que localisation d’un véhicule. Ces résultats montrent I'efficacité
dans l'algorithme du filtrage particulaire, chaque particule estilu BPF avec un nombre réduit de pavés en comparaison du
propagée sans aucune information sur la variance de chagfiérage particulaire. A l'instank, on note respectivemei
particule (le poids de chaque particule donne uniquement ured dy ;, les déplacements et rotations élémentaires donnés par
information sur la certitude du positionnement). A contrarioles capteurs. Des tests spécifiques, en statique, ont été faits pour
aprés I'étape de propagation, le volume de chaque pavé petéterminer les bornes d’erreur sur les capteurs. La position et
met de prendre en compte I'imprécision découlant des erreute cap du véhicule a l'instarit, [Xj] = [zx] X [yx] % [0k], sont

de modeéle et d’entrée. Dans I'optique de conserver un volumealculés en utilisant le modéle suivant:

redult pogr chaque pave, u'ne_no,uvel_le étape pfopre au BPF ap- Tpsr = T+ 05k cos(fy + 59%)
parait intéressante ici . Il s’agit d’avoir recours a un algorithme . So'n 2
Yky1 = Yk + 05k sin(0r + =5) 2

de satisfaction de contraintes afin d’éliminer les parties incon- A
sistantes de chaque pavé [5]. Ce processus de contraction peut 1= Ot Ok

étre vue comme une analogie a un volet de I'étape de correctionLa mesure de la position est donnée par un systéme de po-
du filtre de Kalman lorsque la matrice de variance-covariancsitionnement global (GPS)cps, yaps)- Le pointlongitude,

est corrigée en utilisant la mesure [6]. On retrouve égalemetatitude estimé du GPS est converti dans un repére local et la
cette étape de correction de matrice de variance-covarianberne d’erreur du positionnement est obtenue grace a la trame
dans le filtrage bayésien par somme de gaussiennes [1]. RaBT NMEA[5]. La largeur de la mesure GPS peut alors étre
la suite, si I’innovatior{rzﬂ] est non vide, on peut contracter quantifiée en utilisant I'écart typegps sur x et y estimé
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Table 1: Comparaison entre le PF et le BPF interval error of GPS, BPF and P for x

H GPS\ PF \ BPF‘

EQM pour x(m) 0.134] 0.129] 0.119 o

EQM pour y(m) 0.374| 0.217| 0.242 [WWWW‘
nombre de particules - 3000 | 10 N ‘ ‘ ‘ ‘
temps de calcul d'une étape (ms) - 666 149 0 50 100 15 200 250 300 350 400
EQM pourH(degrés) - 0.446 | 0.445 interval error of GItD(Z) BPF and PF for y

en temps réel par le récepteur GPS (trame G&l)ps] =
[tgps — 30aps,zaps + 30aps), [yaps] lyaps —
3oaps, ygps—l—?)dgps]. La mesure Gpﬂl‘gpsL [ygps]) est
utilisée pour initialiser I'étaf[x1], [y1]) & I'instantt;. N'ayant
pas une mesure directe du cap, cette derniére va étre initialis
par (6] = [—o0, +o0].

Pour étre capable de calculer une erreur d’estimation, nous
avons eu recours a un récepteur GPales Navigationtilis€  Figure 1: Intervalles d'erreur pour x et y estimés pour le
en modePost-Processed Kinematic (PPkh travaillant avec GPS (pointillé noir), BPF (noir foncé) et PF (bleu continu).
une base locale (un Trimble 7400). On montre ci-apres les ré-
sultats sur un trajet de 4.7 Km avec une vitesse moyenne de %@ qui veut dire que l'intervalle contient le point PPK.

Km/h, en utilisant un Pentium 4 a 3GHz et une implémentation
Matlab. . .

La méthode de rééchantillonnage utilisée pour le BPF co®  Conclusion et perspectives
siste en une stratégie de bissection. On échantillonne en
premier les pavés suivant leurs poids en utilisant un algodn nouvel algorithme pour I'estimation d’état base simultané-
rithme classique de rééchantillonnage et, en deuxiéme, on dpent sur le filtrage particulaire et l'analyse par intervalle a
vise chague pavé tiré en plusieurs sous-pavés de nombre ééga'; présenté. Les expérimentations sur des données réelles
a la réalisation de la pavé initial. Ce type de rééchantillonont prouvé la faisabilité et I'efficacité de la méthode comparée
nage permet de raffiner la solution autour des régions de grang¥ filtrage particulaire. De plus, le nouvel algorithme semble
vraisemblance et d’éliminer les pavés de poids faible. Cepertieux adapté a des application temps réels. Il semble partic-
dant, on doit déterminer le nombre de divisions a faire poupliérement adapté lors de I'utilisation des cartes avec des routes
chaque dimension. Pour I'état de trois variables considéré daf@ctangulaires. En effet, dans ce cas les pavés représentant
le modéle (2), le pavé est daf®s. Nous suggérons de don- I'état sont adaptées pour calculer une intersection avec la carte.
ner la priorité de bissecter l'ang[é] des pavés du fait qu'on Ainsi, les travaux futurs vont consister a appliquer le BPF sur
n'a pas une mesure directe sur cette variable, mais seuleméls problemes de localisation sur carte.
une rotation élémentai® du mobile. Cette division est adop-
tée tant que la taille dg I,’intervalle sﬂr@u pavé tiré est plus References
grande qu’une valeur fixée (deux degrés par exemple). Pour le
choix entre la division des intervalles suou sury, on donne  [1] Alspach, D.L.and Sorenson, H. W.. Nonlinear Bayesian Estimation Using
la priorité A llintervalle de p|US grandg taille. f{a(li;sfggilzngwy,?\Lgr;rzo.xmatlons.IEEE Transactions on Automatic Control

La Table 1 montre I'erreur quadratique moyenne (EQM) sur ) o o
z ety pour le GPS, PE et BPF. Comme conclusion, le BP'._[Z] Cendes, T. and Ratz, D. "Subdivision direction selection in interval meth-

L ods for global optimization'SIAM Journal of numerical Analysi84:922-
et le PF donnent des performances équivalentes. Cependant, 93s, 1997.

pour le BPF, nous avons utilisé 10 pavés seulement alors q'f@ A. Doucet, S. Godsill, and C. Andrieu. On sequential Monte Carlo sam-
pour le PF, 3000 particles ont été utilisées, ce qui fait un fac- pling methods for Bayesian flteringtatistics and computing, 10:197-208,
teur de 300 entre les deux méthodes. La Table 1 donne en 2000.

moyenne le temps d'exécution d'une étape pour chaque algéH
rithme. Comme la fréquence de sortie de chaque filtre est de
5 HZ, on peut déduire que le temps d’exécution du BPF satisfait
les contraintes temps-réel malgré l'utilisation de code Matlat
pour faire les opérations arithmétiques des intervalles et sans
aucune optimisation du code. Ceci n’est pas le cas pour le P'fe]

250

350 400

10—

50 100 150 200 300

t(s)
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